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요약

시선벡터정답값을갖는대규모데이터의수집은시선추적분야에서많은비용을필요로한다.본논문에서는원본사진의
시선을 수정하는 데이터 증강 기법을 사용하여 제한된 개수의 시선 정답값이 주어진 상황에서 시선 추적 모델의 정확도를

향상시키는 방법을 제안한다. 시선 구간 다중 클래스 분류를 보조 작업으로 학습하고, 디퓨전 오토인코더의 잠재 변수를 조
정하여 원본 사진의 시선을 편집한 사진을 생성한다. 기존의 얼굴 속성 편집과 달리, 우리는 이진 속성이 아닌 시선 벡터의
피치와요를지정한범주내로변경하며,편집된사진을시선추적모델의증강된학습데이터로활용한다.시선정답값이 5
만개이하일때준지도학습에서의시선추적모델의정확도향상은제안한데이터증강기법의효과를입증한다.

Abstract

Collecting a dataset with a corresponding labeled gaze vector requires a high cost in the gaze estimation field. In this paper, we
suggest a data augmentation of manipulating the gaze of an original image, which improves the accuracy of the gaze estimation
model when the number of given gaze labels is restricted. By conducting multi-class gaze bin classification as an auxiliary task
and adjusting the latent variable of the diffusion model, the model semantically edits the gaze from the original image. We
manipulate a non-binary attribute, pitch and yaw of gaze vector to a desired range and uses the edited image as an augmented
train data. The improved gaze accuracy of the gaze estimation network in the semi-supervised learning validates the effectiveness
of our data augmentation, especially when the number of gaze labels is 50k or less.

키워드: gaze estimation, data augmentation, diffusion probabilistic model, facial attribute manipulation
Keywords: 시선추적,데이터증강,디퓨전확률적모델,얼굴속성편집

1 서론

시선은 사람의 주의와 의도를 해석하는 데 중요한 단서가 되어

의료 진단[1], 인간과 컴퓨터의 상호작용[2, 3], 증강 현실[4] 등
다양한 영역에서 그 활용 범위를 넓혀가고 있다. 사람의 얼굴
이 촬영된 사진으로부터 시선 또는 시선 벡터를 추적하는 방법

(appearance-based gaze estimation)은 시선 추적 모델의 학습을
위해 대규모로 수집된 데이터셋을 필요로 하였다[5, 6, 7, 8, 9].

그러나 시선 벡터가 라벨링된 대규모 데이터셋을 수집하는 것

은 많은 비용을 요구하며, 특히 임의의 시선 벡터를 정답값으로
갖는 데이터를 수집할 때에는 제약이 따른다. 데이터 수집 환경
에서실험자마다임의의방향을바라보도록지시하고,그때마다
대응되는정답시선벡터를정확히계산하기가어렵기때문이다.
이러한 제약을 완화하기 위해 원본 얼굴 사진의 시선을 변경하

여사진을재생성해내는방법으로시선조정(gaze manipulation)
이 있다[10]. 눈은 얼굴 사진에서 작은 영역을 차지하고 눈동자
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의 사소한 이동만으로 시선의 큰 차이를 야기할 수 있기 때문에

원하는방향을바라보도록사진을조작하는것은고난도의작업

이다. 일부 연구에서는 얼굴 사진으로부터 눈 영역만을 분리한
이후 눈 사진의 시선 방향을 조정하려고 시도하였으나[11, 12],
눈영역을식별하기위한추가적인전처리작업이필요하다는한

계를가진다.

시선 조정은 얼굴 사진이 가진 고유한 특성 중 하나인 시선을

다룬다는 점에서 얼굴 속성 편집(facial attribute manipulation)이
기도하다.대부분의얼굴속성편집연구에서는적대적생성신
경망(Generative Adversarial Network)과 같은 생성 모델을 활용
하여웃음의유무,머리의좌우방향등이진분류가가능한얼굴
속성을편집하였다[13].이진속성편집은속성의발현유무를조
절할수있지만속성의발현정도를구체적으로조절할수없다는

한계가있다.예를들어정면을바라보고있는얼굴사진으로부터
머리가우측을향하는사진으로는편집할수있지만,명시적으로
머리가우측 30˝만큼향한사진으로는편집할수없다.이에반해
우리는 특정 시선 방향을 지정하고 원본 사진을 지정한 방향을

바라보는사진으로편집하기위해시선을요(yaw)와피치(pitch)
성분으로분할하고각성분을범주형속성으로간주한다.

본논문에서는디퓨전오토인코더(Diffusion Autoencoder)[14]
의잠재변수값을변경하여원본사진으로부터원하는방향을바

라보는사진으로재생성한다.그리고재생성한사진을학습데이
터의증강데이터로사용하는준지도학습(semi-supervised learn-
ing)을통해시선추적모델의정확도를향상시킨다. Figure 1a와
같이 사진의 밝기를 조절하거나 노이즈(noise)를 더하는 일반적
인 데이터 증강 기법은 정답값인 시선 벡터를 바꾸지는 않는다.
또한 Figure 1b와 같이 사진 회전 증강으로 시선 벡터를 일부 변
형할수있지만,머리의롤(roll)방향이고정된경우에대한시선
벡터의조정이어렵다.본논문에서는 Figure 1c와같이학습데이
터의정답값인시선방향을다양화하고정답값의분포를고르게

만들어시선추적모델의정확성과이상데이터에대한강건성을

향상시킨다.

2 관련연구

2.1 시선추적과데이터증강

학습 데이터셋의 시선 정답값과 머리 방향의 넓고 고른 분포는

시선 추적 모델의 정확도와 일반화 능력에 있어서 중요하다[7].
고르지못한시선정닶값의분포를갖는데이터로학습된모델은

데이터셋의범주를벗어나는데이터에대해내삽또는외삽하여

추론해야하기때문이다.일반적으로학습데이터셋의시선분포
를고르게하기위해사진을수평으로뒤집거나임의의각도만큼

회전시킨다. RAT[15]는원본사진을회전시키고,회전각도만큼
정답시선벡터도변경함으로써얼굴의롤방향회전에따른시선

벡터의일관성을학습하고자하였다.그러나시선을결정하는중
요한요소인안구의움직임을고려하지는않았다.다른연구자들

(a) Train process with general image augmentation

(b) Train process with image rotated augmentation [15]

(c) Train process with gaze-manipulated augmentation (Ours)

Figure 1: Comparison of general and proposed data augmentation
for training a gaze estimation network. Compared to general aug-
mentation, our augmentation revises the gaze label of the original
image to a desired class index pi, jq, which corresponds to the tar-
get angle for pitch and yaw of gaze vector.

은사진를합성하여데이터셋의분포를다양하게하고자하였다.
J. Qin과그의동료들[16]은 3D얼굴복원(3D face reconstruction)
을적용하여동일한인물을다른시점에서바라본사진으로합성

하였다.그러나복원과정에서얼굴메시(face mesh)를사용하기
때문에사진에서얼굴을벗어나는영역은현실세계의데이터와

이질적인부분이존재한다.

2.2 디퓨전모델

디퓨전 확률적 모델(Diffusion Probabilistic Model)은 사진 생

성[17, 18], 사진 인페인팅(image inpainting)[19], 사진 편집[20]
등다양한생성작업분야에서뛰어난결과를보여주면서사진합

성분야의새로운접근법으로부상하고있다.디퓨전확률모델은
사진에 더해지는 노이즈(noise)를 예측하여 궁극적으로 특정 분
포에서추출(sample)된임의의노이즈로부터본래의사진을재생
성한다. DDPM[21]은 마르코프 체인(Markov chain)을 적용하며
각타임스탬프(timestamp)마다가우시안분포(Gaussian distribu-
tion)에서추출한노이즈를원본사진에점진적으로더하고,해당
단계에서 더해진 노이즈를 학습함으로써 고품질의 사진을 생성

하였다. 그러나 노이즈 제거를 위해 타임스탬프의 수만큼 반복
연산을수행하기때문에사진재생성에상대적으로긴시간이소
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하였다. 그러나 노이즈 제거를 위해 타임스탬프의 수만큼 반복
연산을수행하기때문에사진재생성에상대적으로긴시간이소

요된다는한계가있다.이문제를완화하기위해 DDIM[22]은각
노이즈 제거 단계를 결정론적으로 강제함으로써 사진 재생성에

필요한단계수를줄였다.확률적인요소의개입을배제함으로써
사진재생성의소요시간이단축되었을뿐만아니라한입력값에

대해서 일관되게 재현되는 사진을 얻을 수 있었다. Diff-AE[14]
에서는디퓨전모델의잠재변수를변화시켜사진을편집하여디

퓨전모델에서잠재공간의해석이가능함을보였다. Diff-Video-
AE[23]는사전학습된인코더(encoder)를사용하여잠재변수를
추출하고사진의얼굴속성을편집하였다.

2.3 얼굴속성편집

얼굴 속성 편집은 변경하고자 하는 얼굴 속성 외의 다른 속성들

은 유지하면서 원본 사진을 편집하는 작업이다. 얼굴 속성은 그
유형에 따라 이진형, 범주형, 또는 연속형으로 나누어지며 편집
과정에서 하나 또는 여러 개의 속성을 조절할 수 있다. 구체적
인구현방법으로는사진변환(image translation),사진세그멘테
이션(image segmentation), 또는 생성형 모델의 잠재 공간(latent
space) 해석이 있다[24, 25]. 최근에는 생성형 모델의 잠재 공간
상에 존재하는 잠재 벡터(latent vector)를 수정하여 사진을 편집
하려는시도들이연구되고있다[26].

StyleGAN[27]은 각 사진에 대응되는 잠재 벡터를 보간하여
서로 다른 두 스타일의 사진 간의 합성 가능성을 확인하였다.
InterFaceGAN[13]은이진속성을구별할수있는경계(boundary)
가존재하는경우해당속성의발현유무를조절할수있음을이

진형 얼굴 속성 편집을 통해 검증하였다. Diff-AE[14]는 디퓨전
모델의 잠재 변수를 추가로 정의하여 적대적 생성형 모델과 마

찬가지로 잠재 변수의 보간을 통해 얼굴 속성 편집이 가능함을

보였다. Diff-Video-AE[23]는사전학습된인코더를사용해연속
된비디오프레임에서얼굴속성을조작하였다.

3 사전지식

3.1 생성형모델의잠재공간해석과사진편집

생성형 모델의 잠재 공간에 존재하는 벡터를 사전 학습된 선형

분류기의가중치기울기(gradient)방향으로이동시키면원본사
진속이진속성의발현정도를조절할수있다[28, 13, 14].잠재
벡터 z와 z를입력으로받아특정이진속성의존재유무를학습

한선형분류기(linear classifier) C로부터식 1과같이벡터 z를 z1

으로변형할수있다.

z1 “ L2Normpz ` swq . (1)

이때w는선형분류기의가중치벡터, s는발현정도를조절하는
상수이다.예를들어선형분류계층이잠재벡터로부터입력사
진의사람의머리가오른쪽을향하는지의유무를판단하도록학

습했다면, s의 값이 증가함에 따라 z1으로부터 재생성된 사진은

다른얼굴속성은유지한상태에서점차오른쪽을바라보도록편

집된다.본논문에서는해당개념을범주형속성으로확장한다.

4 제안하는방법

4.1 개요

제안하는 프레임워크의 목표는 원본 사진으로부터 사람의 시선

방향을 조정한 사진을 생성해내는 것이며 이를 위해 학습 단계

와조작단계로구분한다.학습단계에서는사진을재현하고,시
선과 관련된 특징과 사진 편집에 용이한 특징을 담은 잠재 변수

zface를 추출한다(Figure 2a-(1)). 사전 학습된 시선 인코더(gaze
encoder) Egaze와신원인코더(identity encoder) Eid는입력사진

x0를 Egazepx0q “ zgaze와 Eidpx0q “ zid의잠재벡터로각각임

베딩한다. 두 벡터는 식 2와 같이 직렬로 연결된 뒤 선형 계층을
통과하여잠재변수 zface를얻는다.두선형분류기 Cpitch와 Cyaw
는 식 Cpitchpzfaceq “ ŷpitch와 식 Cyawpzfaceq “ ŷyaw을 따라 잠

재 변수 zface로부터 입력 사진의 시선이 속할 구간을 예측한다

(Figure 2a-(2)).조건부 DDIM디코더는 zface를조건부입력으로

받아 잠재 변수 xT에서 노이즈를 제거한 x̂0를 생성한다(Figure
2a-(3)).조작단계에서조건부 DDIM디코더는 zface대신의미론

적시선조작모듈(Semantic Gaze Manipulation Module, SGMM)
을 거쳐 편집된 z1

face를 조건부 입력값으로 받아 원본 사진으로

부터 시선이 조정된 x̂1
0를 생성한다. Figure 2a는 학습 단계에서

모델의구조를, Figure 2b는조작단계에서의의미론적시선조작
모듈을나타낸것이다.

4.2 사전학습된인코더와선형분류기

인코더의 목표는 원본 사진과 동일한 사진을 재현하면서도 조

작 단계에서 시선을 조절할 때 필요한 잠재 변수 zface를 추출하

는것이다.사전학습된시선추적모델[7]은시선과관련특징을
제공할 zgaze로 인코딩한다. ArcFace[29]는 사람의 얼굴을 분류
하도록학습되었기때문에다른특징추출기(feature extractor)에
비해 시선 각도가 변화하여도 동일한 사람에 대해서는 일관된

인코딩벡터 zid를제공한다.인코딩된두벡터는식 2에따라직
렬로 연결된 뒤 선형 계층을 통과하여 최종적으로 zface가 된다.
zface는두개의선형분류기와조건부 DDIM에모두전달된다.

선형분류기의목표는범주형시선분류작업을학습하여조작

단계에서식 1과같이각시선클래스에대응되는선형분류기의
가중치를 얻는 것이다. 우리는 시선의 피치와 요를 범주형 속성
으로간주하여원하는방향을바라보는사진을생성한다.두개의
선형분류기는다음과같이정의한다:

zface “ MLPprzgaze; zidsq , (2)

Cpitchpzfaceq “ SoftmaxpWpitch
⊺zface ` b1q , (3)
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(a) Overview of architecture at train phase
(b) Semantic Gaze Manipulation

Module(SGMM) for image manipulation phase

Figure 2: Model overview. At the train phase, the model learns to reconstruct images from the original image x0 and latent variable zface.
Meanwhile, the predicted probability for each class ŷpitch and ŷyaw from the linear classifier is compared with the ground truth label
ypitch and yyaw. At the manipulation phase, our Semantic Gaze Manipulating Module(SGMM) aims to generate a revised image of a
person looking in the direction of a target pitch and yaw class, ci and cj . The weight vector Wpitch,ci and Wyaw,cj are combined with
zface to generate z1

face. According to the phase, conditional input either zface or z1
face is passed to the conditional DDIM with timestamp

t and image xt, which predicts added noise ϵ̂.

Cyawpzfaceq “ SoftmaxpWyaw
⊺zface ` b2q , (4)

Wpitch와 Wyaw는 선형 분류기의 가중치 행렬을, b1, b2는 편향
(bias)을나타낸다. Cyaw가 [´θ, θ]의범주에대해잠재변수 zface

가 어느 구간에 속하는지 Nyaw개의 클래스로 분류하는 경우를

가정해보자. 이때 Cyaw는 입력값 zface로부터 입력 사진에 대한

정답시선벡터의요가각시선구간클래스에대응될확률을예

측한다. 생성형 모델의 잠재 공간을 이용하는 일반적인 얼굴 속
성편집모델과달리선형분류기를훈련과정에포함시킴으로써

시선정보와더밀접한관계를갖는잠재변수 zface를추출한다.

4.3 학습손실함수

4.3.1 노이즈예측손실함수

조건부 DDIM[22] ϵθ는 타임스템프 tp0 ă t ď T q에서의 사진
xt,잠재변수 zface와타임스템프 t로부터원본사진 x0에더해진

노이즈 ϵt를학습한다. zface는조건부 DDIM이시선과신원의특
징을고려하여노이즈를예측하도록돕는다.노이즈예측에대한
손실함수 Lnoise는 L2손실함수이며다음과같이정의한다:

Lnoise “ Ex0,ϵt ||ϵθpxt, t, zfaceq ´ ϵt||22 , ϵt „ N p0, Iq . (5)

4.3.2 분류손실함수

잠재 변수 zface가 시선 관련 특징을 추출하고 사진 편집 단계에

서 사용될 가중치 벡터를 얻기 위해 다중 클래스 분류를 수행한

다.각선형분류기는잠재변수 zface를입력받아잠재벡터로부

터 입력 사진 시선 벡터의 요와 피치를 구간 단위로 분류하도록

(multi-class gaze bin classification)학습한다[30].이를통해조작
단계에서 입력 사진의 시선 벡터가 달라지는 경우 zface가 알맞

게변화하여조건부 DDIM이목표하는시선방향을가진사진을
생성하도록 보조한다. 시선의 요와 피치의 구간 다중 클래스 분
류손실함수는다중클래스교차엔트로피손실함수(multi-class
cross-entropy loss)이며다음과같이정의한다:

Lpitch
cls “ ´

Npitch
ÿ

c“1

wpitch
c ¨ ypitchc ¨ logpŷpitchc q , (6)

Lyaw
cls “ ´

Nyaw
ÿ

c“1

wyaw
c ¨ yyawc ¨ logpŷyawc q , (7)

Lcls “ Lpitch
cls ` Lyaw

cls , (8)

wpitch
c , wyaw

c 는 각각 피치와 요의 목표 클래스 c에 대한 가중

치, Npitch, Nyaw는 클래스 수, ypitchc , yyawc 는 클래스 정답값,
ŷpitchc , ŷyawc 는 각 클래스에 속할 확률 예측값이다. 클래스별 가
중치는데이터셋을구성하는클래스간사진수의불균형을고려
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(a) Overview of architecture at train phase
(b) Semantic Gaze Manipulation

Module(SGMM) for image manipulation phase

Figure 2: Model overview. At the train phase, the model learns to reconstruct images from the original image x0 and latent variable zface.
Meanwhile, the predicted probability for each class ŷpitch and ŷyaw from the linear classifier is compared with the ground truth label
ypitch and yyaw. At the manipulation phase, our Semantic Gaze Manipulating Module(SGMM) aims to generate a revised image of a
person looking in the direction of a target pitch and yaw class, ci and cj . The weight vector Wpitch,ci and Wyaw,cj are combined with
zface to generate z1

face. According to the phase, conditional input either zface or z1
face is passed to the conditional DDIM with timestamp

t and image xt, which predicts added noise ϵ̂.

Cyawpzfaceq “ SoftmaxpWyaw
⊺zface ` b2q , (4)

Wpitch와 Wyaw는 선형 분류기의 가중치 행렬을, b1, b2는 편향
(bias)을나타낸다. Cyaw가 [´θ, θ]의범주에대해잠재변수 zface

가 어느 구간에 속하는지 Nyaw개의 클래스로 분류하는 경우를

가정해보자. 이때 Cyaw는 입력값 zface로부터 입력 사진에 대한

정답시선벡터의요가각시선구간클래스에대응될확률을예

측한다. 생성형 모델의 잠재 공간을 이용하는 일반적인 얼굴 속
성편집모델과달리선형분류기를훈련과정에포함시킴으로써

시선정보와더밀접한관계를갖는잠재변수 zface를추출한다.

4.3 학습손실함수

4.3.1 노이즈예측손실함수

조건부 DDIM[22] ϵθ는 타임스템프 tp0 ă t ď T q에서의 사진
xt,잠재변수 zface와타임스템프 t로부터원본사진 x0에더해진

노이즈 ϵt를학습한다. zface는조건부 DDIM이시선과신원의특
징을고려하여노이즈를예측하도록돕는다.노이즈예측에대한
손실함수 Lnoise는 L2손실함수이며다음과같이정의한다:

Lnoise “ Ex0,ϵt ||ϵθpxt, t, zfaceq ´ ϵt||22 , ϵt „ N p0, Iq . (5)

4.3.2 분류손실함수

잠재 변수 zface가 시선 관련 특징을 추출하고 사진 편집 단계에

서 사용될 가중치 벡터를 얻기 위해 다중 클래스 분류를 수행한

다.각선형분류기는잠재변수 zface를입력받아잠재벡터로부

터 입력 사진 시선 벡터의 요와 피치를 구간 단위로 분류하도록

(multi-class gaze bin classification)학습한다[30].이를통해조작
단계에서 입력 사진의 시선 벡터가 달라지는 경우 zface가 알맞

게변화하여조건부 DDIM이목표하는시선방향을가진사진을
생성하도록 보조한다. 시선의 요와 피치의 구간 다중 클래스 분
류손실함수는다중클래스교차엔트로피손실함수(multi-class
cross-entropy loss)이며다음과같이정의한다:

Lpitch
cls “ ´

Npitch
ÿ

c“1

wpitch
c ¨ ypitchc ¨ logpŷpitchc q , (6)

Lyaw
cls “ ´

Nyaw
ÿ

c“1

wyaw
c ¨ yyawc ¨ logpŷyawc q , (7)

Lcls “ Lpitch
cls ` Lyaw

cls , (8)

wpitch
c , wyaw

c 는 각각 피치와 요의 목표 클래스 c에 대한 가중

치, Npitch, Nyaw는 클래스 수, ypitchc , yyawc 는 클래스 정답값,
ŷpitchc , ŷyawc 는 각 클래스에 속할 확률 예측값이다. 클래스별 가
중치는데이터셋을구성하는클래스간사진수의불균형을고려

한다.전체손실함수 Ltotal 은다음과같다:

Ltotal “ Lnoise ` γLcls , (9)

γ는 사진 재현 작업과 분류 작업간의 균형을 맞추기 위한 계수

이다.

4.4 사진조작

사진조작단계에서는원본사진으로부터목표하는시선의피치

와요를바라보는사진으로편집한다.이를위해서는식 1과같이
목표피치또는요구간에대응되는가중치벡터가필요하다.피
치 선형 분류기와 요 선형 분류기의 가중치 행렬 Wpitch,Wyaw

는 각각 pd, Npitchq, pd, Nyawq의 차원을 가지며, d는 잠재 변수
zface의차원이다. Figure 2b와같이목표하는피치와요에대응되
는클래스번호가 ci, cjp1 ď ci ď Npitch, 1 ď cj ď Nyawq일때,
가중치 벡터는 각각 Wpitch의 ci번째 열벡터와 Wyaw의 cj번째

열벡터이다.잠재변수 zface는식 10과같이선형분류기가중치
의 기울기 방향으로 이동한 z1

face로 변형된다. 이때 특정 속성의
변형이 과도하게 강조되지 않도록 L2 정규화(L2 normalization)
를적용한다.

z1
face “ L2Normpzface ` spWpitch,ci ` Wyaw,cj qq . (10)

s는조작의정도를조절하는상수이며, s가클수록조작의정도가
증가한다. Figure 3은편집된사진들의예시이다.

5 실험

5.1 데이터셋및구현방법

시선조작증강데이터셋을활용한모델의정확도향상을평가하

기위해 ETH-XGaze데이터셋[7]을사용한다. ETH-XGaze데이
터셋은 110명의실험자로부터수집한 110만장의공개데이터셋
이며,훈련데이터셋 80명의인원중 5명을분할하여검증데이터
셋으로사용하였다.시선벡터가라벨링된학습데이터셋의수에
따른시선추적모델의정확도향상정도를비교하기위해각피

실험자에대해동일한개수의사진을무작위로추출하여 3k, 5k,
10k, 20k, 50k개의사진과시선정답값으로구성된 5가지의하위
데이터셋을선별하였다.

ETH-XGaze 데이터셋 시선 정답값이 가지는 피치의 범위는
r´70˝, 70˝s이고요의범위는 r´120˝, 120˝s이다.피치와요의구
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일계수 s는 0.3이다.모델은 NVIDIA H100 GPU를사용해 1,500

Table 1: Evaluation of semi-supervised learning with respect to
number of sub-dataset. Each value denotes the angular error be-
tween the predicted and ground truth gaze vector in degrees.

Method 3k 5k 10k 20k 50k
Baseline 10.69 8.89 7.42 6.47 5.60
RAT [15] 9.47 8.25 6.83 6.34 5.89
Ours 9.40 8.20 6.68 6.09 5.48

만번의반복(iteration)으로학습하였다.

5.2 시선조작증강기법의평가결과
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개수의 데이터로 구성된 5개의 하위 데이터셋에서 준지도 학습
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위데이터셋에대해서만이루어진다.따라서노이즈예측손실은
매번조건부 DDIM에전파되지만,분류손실은하위데이터셋의
경우에만 선형 분류기에 전파된다. 조작 단계에서는 하위 데이
터셋과편집된사진의개수가같도록생성하였다.편집된사진에
대한 수도 정답값(pseudo label)은 하위 데이터셋으로 학습한 시
선추적모델로부터계산되었다.최종적으로는하위데이터셋과
증강된편집데이터셋을모두사용하여준지도학습하였다.공정
한 비교를 위해 특징 추출 모델(backbone)은 ResNet-50[32]으로
통일하였다.좌우반전된이미지증강을적용하고하위데이터셋
만으로 학습한 경우를 베이스라인(baseline)으로 선정하고, 다른
증강 기법을 적용한 경우의 시선 추적 모델과의 정확도를 비교

하였다.모델의정확도는각도오차 θerror로평가하며예측시선

단위벡터 ĝ와정답시선단위벡터 g의각도오차는식 11과같다.

θerror “ arccospĝ ¨ gq . (11)

우리는 회전된 사진에 따라 시선 벡터를 조절하는 RAT[15]를
비교군으로한다.사진은 r´30˝, 30˝s내의임의의각도로회전시
켰으며, 회전 각도 θ에 대해 정답값 시선 벡터 g는 g1 “ Rg⊺로

변경하였다.이때 R는 θ에서파생된회전행렬이다.공정한비교
를 위해 동일한 수의 데이터를 증강하였다. Table 1에서와 같이
우리의 방법은 5가지의 경우에 대해 베이스라인과 비교군보다
높은 정확성을 보였으며, 베이스라인보다는 평균적으로 7.56%
의정확도가향상되었다.특히하위데이터셋의크기가 5만개일
때회전증강의경우성능이저하되는반면우리의방법은성능이

향상되었다.사진회전증강은머리의롤방향회전에따른시선
의 일관성은 학습할 수 있지만 안구의 움직임에 따른 시선은 학

습하기어렵기때문이다.따라서선별된데이터의수가증가함에
따라증강의효과는감소하고,변형한시선벡터의부정확함으로
인해베이스라인보다모델의성능개선이저하될수있다.
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Figure 3: Visualization of gaze-manipulated augmented images. The first and second integers in each parentheses refer to the target
class index for the yaw and pitch of a gaze vector. The gaze vector of the revised image moves leftwards as the yaw index decreases and
downwards as the pitch index decreases, in the perspective of the subject.

Table 2: Ablation study on auxiliary task, multi-class gaze bin clas-
sification. Each value denotes the accuracy of multi-class gaze bin
classification.

Details Accuracy (%)
Ablation on Ó joint. multi. pitch yaw

Binary ✓ ✗ 33.05 12.94
Categorical ✗ ✓ 34.92 15.48

Ours ✓ ✓ 35.27 16.16

5.3 비교실험

본절에서는시선의요와피치의범주형속성해석과선형분류기

의공동학습(joint training)이시선구간분류보조학습에미치는
영향을비교실험을통해분석한다.이를통해잠재변수 zface에

시선과관련속성이추출된정도를간접적으로확인한다. k번째
데이터에 대한 시선 클래스의 정답값과 에측 확률값을 yk와 ŷk,
검증 데이터의 수를 n이라할 때, 보조 학습의 정확도(Accuracy)
는식 12와같다.

Accuracy “
řn

k“1 1pyk “ argmaxpŷkqq
n

. (12)

Table 2는비교실험의결과이다.첫번째행(Binary)은선형분
류기가학습단계에포함(joint.)되지만범주형속성이아닌이진
속성으로 분류한 경우를, 두 번째 행(Categorical)은 시선의 피치
와요를다중클래스로분류(multi.)하지만시선범주분류학습을
확산 모델의 학습 이후에 별도로 진행한 경우를 의미한다. 잠재
변수 zface가 시선 정보와 무관하게 균등 분포(uniform distribu-

tion)를따른다면피치의경우약 7%,요의경우약 4%의정확도
를가져야한다.그러나세가지의경우에서모두균등분포일때
보다높은정확도를보였다는점에서잠재변수가시선과관련된

특징을보유하고있음을알수있다.시선을이진속성으로분류
한경우보조작업에서가장낮은성능을보였는데,이는개선된
표현 학습(representation learning)을 위해서는 시선의 범주를 세
분화해야한다는것을의미한다.다만데이터셋에서요의정답값
범주가피치정답값범주보다넓기때문에세가지경우에서모두

요의예측정확도가피치의예측정확도보다낮은경향을보인다.
제안한방법처럼공동훈련과시선을범주형속성으로학습한경

우에시선을분류할때가장높은정확도를보였다.

Figure 4: Visualization of original images and manipulated images
from unseen datasets[6, 9] and limitations. ‘Orig.’ denotes input
image x0 and ‘Manip.’ denotes gaze-manipulated image.

6 결론및향후연구

본 논문에서는 시선 추적을 위해 원본 사진의 시선을 조작하는

새로운 증강 기법을 제시했다. 시선 벡터가 라벨링된 5만 개 이
내의하위데이터셋과라벨링되지않은데이터셋으로사진상의

얼굴이 원하는 방향을 바라보도록 편집할 수 있었으며, 다른 데
이터증강기법에비해더큰폭의정확도향상을야기했다.또한
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Figure 3: Visualization of gaze-manipulated augmented images. The first and second integers in each parentheses refer to the target
class index for the yaw and pitch of a gaze vector. The gaze vector of the revised image moves leftwards as the yaw index decreases and
downwards as the pitch index decreases, in the perspective of the subject.

Table 2: Ablation study on auxiliary task, multi-class gaze bin clas-
sification. Each value denotes the accuracy of multi-class gaze bin
classification.

Details Accuracy (%)
Ablation on Ó joint. multi. pitch yaw

Binary ✓ ✗ 33.05 12.94
Categorical ✗ ✓ 34.92 15.48

Ours ✓ ✓ 35.27 16.16
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검증 데이터의 수를 n이라할 때, 보조 학습의 정확도(Accuracy)
는식 12와같다.
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요의예측정확도가피치의예측정확도보다낮은경향을보인다.
제안한방법처럼공동훈련과시선을범주형속성으로학습한경

우에시선을분류할때가장높은정확도를보였다.

Figure 4: Visualization of original images and manipulated images
from unseen datasets[6, 9] and limitations. ‘Orig.’ denotes input
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6 결론및향후연구

본 논문에서는 시선 추적을 위해 원본 사진의 시선을 조작하는

새로운 증강 기법을 제시했다. 시선 벡터가 라벨링된 5만 개 이
내의하위데이터셋과라벨링되지않은데이터셋으로사진상의

얼굴이 원하는 방향을 바라보도록 편집할 수 있었으며, 다른 데
이터증강기법에비해더큰폭의정확도향상을야기했다.또한

디퓨전 모델을 사용하여 범주형 속성을 편집한 방법은 기존 이

진형속성을중점적으로다룬얼굴편집작업에다양하게활용될

수있을것으로기대된다.

본 논문에서 제안한 방법은 편집하고자 하는 사진이 학습 도

메인을 벗어나 있거나 목표하는 시선이 원본 사진의 시선과 큰

폭으로 벗어난 경우 Figure 4의 첫 번째와 두 번째 예시와 같이
시선 편집에 어려움을 겪을 수 있다. 또한 Figure 4의 세 번째 예
시와같이시선편집과정에서인물의정체성이동일하게유지되

지않는경우도존재한다.디퓨전모델의잠재공간해석이학습
도메인을벗어난모든사진에일관되게적용되기에는어려운부

분이 존재하기 때문이다. 이는 디퓨전 모델의 잠재 공간에 대한
추가적인연구를통해사진편집의일반화능력을보완할수있을

것이다.
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